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基于Patch域对抗训练的语音增强
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摘 要：在基于深度学习的语音增强方法中，往往会遇到训练数据和测试数据分布不匹配的问题，这种不匹

配包括两个数据中说话人、说话内容、噪声类型及信噪比的不匹配。严重的数据不匹配问题会导致语音增强

的性能大幅下降，针对这种情况提出了一种基于Patch域对抗训练的语音增强方法。该方法在先前域对抗训练

的语音增强方法基础上，通过域判别器的隐式建模，能使整段语音被划分为多个独立Patch再进行判别，实现

了对训练数据的适应性学习，从而减小训练数据和测试数据之间的分布差异，提高了模型在测试数据上的增

强能力。实验结果表明，该方法在不同程度的数据不匹配问题下较先前方法都表现出优异的性能，且作为对

抗训练也保持了良好的稳定性。
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Abstract: In deep learning-based speech enhancement methods, mismatched distributions between training data and 

test data are often encountered. These mismatches can include differences in speakers, speech content, noise types, 

and signal-to-noise ratios between the datasets. Severe data mismatches can significantly degrade the performance of 

speech enhancement. To address this issue, a speech enhancement method based on Patch domain adversarial training 

was proposed. Building on previous domain adversarial training methods for speech enhancement, implicit modeling 

of a domain discriminator was employed, allowing the entire speech signal to be divided into multiple independent 

patches for discrimination. Adaptive learning of the training data was enabled, thereby reducing distribution differ‐

ences between the training and test data and improving the model’s enhancement capabilities on test data. Experimen‐

tal results show that this method exhibits superior performance compared to previous methods under various degrees 

of data mismatch and maintains good stability as an adversarial training approach.
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0　引言

语音增强（speech enhancement，SE）是一

种减少语音信号中的噪声、提高语音质量的技

术。SE在与语音相关应用中被广泛使用，例如自

动语音识别、声纹识别、助听器设计和语音编码

等。传统的语音增强方法包括谱减法[1]、维纳滤

波器[2]和非负矩阵分解（non-negative matrix fac‐

torization，NMF）[3]等，这些方法以信号处理的

方式，基于一定的假设对语音信号进行建模，但

现实声学场景中的语音信号更为复杂，这些方法

不能获得很好的效果。近年来，随着计算机硬件

的迅速发展，深度学习在语音增强领域表现出令

人满意的成果。在有监督的语音增强方法中通常

采用掩码（masking）、映射（mapping）和聚类

（clustering），这些方法都是基于数据驱动的深度

神经网络（deep neural network，DNN）[4]，对语

音特征进行深度建模，以适应复杂的声学环境。

然而，在实际应用中，基于深度学习的语音增强

方法常常会面临训练和测试环境不匹配的问题。

这种不匹配问题会严重影响算法性能，因为训练

数据和测试数据分布并不一致，这更符合实际情

况。另外，训练数据的采集也相当困难，涉及专

业设备和实际场景，难以获取涵盖各种声学场景

的大量干净-带噪并行的成对语音数据。因此，

如何利用有限的训练数据提高算法在测试数据上

的泛化能力成了一个较为棘手的问题，领域自适

应（domain adaptation，DA）[5]是解决这一问题

的有效手段。

DA 在计算机视觉领域取得了不错的效果，

其主要思想是将无标签的测试数据（目标域数

据）加入有标签的训练数据（源域数据）中一起

训练，将模型从源域迁移到目标域。DA的一类

做法是通过域对抗训练（domain adversarial train‐

ing，DAT）[6]提取源域和目标域的域不变特征，

从而提高模型在新领域的鲁棒性，减少两个域之

间的域漂移（domain shift）。在语音增强领域，

源域数据为干净-带噪并行的成对语音数据，而

目标域数据仅包含带噪语音。

Hou等[7]和Liao等[8]都将DAT引入语音增强

领域，本文将其方法都称为DAT-SE（domain ad‐

versarial training for speech enhancement），但实现

方式略不同。Hou等[7]对训练数据进行复杂处理，

分为静态特征、一阶特征和二阶特征，语音增

强方式选择了掩码，判别方式是判别语音来自

哪个域；Liao 等[8]则是对训练数据进行大量切

片，将完整的语音分为多个小块进行判别，对

噪声类型进行判别，语音增强方式选择了映射。

由此可见，无论是哪种域对抗训练方法，都对

训练数据进行了复杂处理，这和有监督的语音

增强方法背道而驰。对于多类特征，这样的处理

方式是烦琐的，还存在特征冗余问题；对于切片

特征，破坏了语音自身存在的长序列特点，只关

注了块内特征，而忽视了块间特征，即只关注了

局部特征而忽略了全局特征，在一些双路径建模

的语音增强方法中特别强调了这一点，如

GALR[9]、SepFormer[10]等。

综上，在缓解训练数据和测试数据不匹配

问题时，DAT-SE对训练数据预处理步骤复杂且

会出现特征冗余和破坏全局特征的情况，本文

提出一种基于 Patch 域对抗训练的语音增强方

法，称为 PDAT-SE （patch-based domain adapta‐

tion for speech enhancement）。PDAT-SE的基本思

想是将整段语音映射到高维的特征空间中，将长

序列语音特征分为多个 Patch，让判别器对每个

Patch进行得分估计，从而获取整段语音的综合得

分。该方式既提高了模型增强能力，也提高了模

型判别能力，使模型能够提取源域和目标域之间

更多的域不变特征，从而减少源域和目标域之间

的分布差异。

本文研究做出了以下3个方面的贡献。首先，

用域判别器隐式建模的方式将整段语音划分为多个
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独立 Patch进行判别，为判别语音特征提供了新

思路。其次，虽然对抗模型本身难以训练，但

PDAT-SE延续了DAT-SE的稳定性，且在性能方

面的表现也更加优异。另外，PDAT-SE简化了数

据的预处理步骤，使得该方法和有监督的语音增

强方法处理数据方式一致，为对抗训练在语音增

强中的应用提供了一个更为通用的方法。

1　相关工作

1.1　领域自适应

给定一个有标签源域 Ds ={xiyi }
N
i = 1 表示干

净-带噪并行的成对语音集合，其中 xi 和 yi 分别

表示源域的带噪语音及其对应的干净语音。给定

无标签目标域Dt ={xj }
N +M
j =N + 1 无并行的语音集合，

其中xj表示目标域的带噪语音。

领域自适应的常用方法是通过学习特征映

射，将源域和目标域样本投影到某一个特征空间

上，使得在这个空间下两者分布接近，可以表

示为：

p(Ms (Xs ))» p(Mt (Xt )) （1）

其中，Xs和Xt分别表示源域样本和目标域样本的

集合，即 xiÎXs，xjÎXt，Ms (×)和Mt (×)分别表示

源域和目标域的特征映射，p(×)表示概率分布。

模型自适应后，在Ms (Xs )上训练好的模型可以

直接用于目标域。

1.2　语音增强

在语音增强领域中，语音信号可以表示为：

x(t)= y(t)+ n(t) （2）

其中，x(t)表示带噪语音，y(t)表示干净语音，n(t)

表示噪声。对式（1）进行短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform，STFT）：

x(kf )= y(kf )+ n(kf ) （3）

其中，kÎ[1K]表示时间帧索引，fÎ[1F]表示频

率索引，K和 F分别表示时间帧和频率的总数。

x(kf )、y(kf )、n(nf )分别对应时域 x(t)、y(t)、n(t)

短时傅里叶变换后的频谱。本文均用频谱作为SE

模型的输入和输出，为了下文表达的简洁性，省

略了时间帧索引和频率索引。

对于 SE 框架来说，可以理解为对 SE 模型

h(× ; θse )寻找最优参数集合θ *
se，使得增强损失Lse

最小，可以表示为：

min
θse

Lse = min
θse

1
N∑i = 1

N

D(h(xi; θse )yi ) （4）

其中，D(××)是距离度量，可以有多种选择，例如

平均误差（mean absolute error，MAE）、均方误

差（mean squared error，MSE）等，其目的都是

测算干净语音 y和经SE模型增强后语音 x̂之间的

相似度。

SE 框架由一个编码器（encoder）和一个解

码器（decoder）组成，编码器提取带噪语音特

征，解码器通过特征再恢复为干净语音。式（4）

可以改写成带参数形式：

min
θencθdec

Lse = min
θencθdec

1
N

∑
i = 1

N

D(Gdec (Genc (xi; θenc ); θdec )yi )
（5）

其中，Genc和Gdec分别表示编码器和解码器，θse

由编码器的参数 θenc 和解码器的参数 θdec 组成，

即θse = {θencθdec}。

2　基于Patch域对抗训练的语音增强

在原始的生成对抗网络（generative adver‐

sarial network，GAN）[11]中，有一些研究[12]已经

表明要对高分辨率、高清细节的图片进行判别并

不合适，因为在这些GAN中的判别器都是对整

张图片进行判别。鉴于此，也有许多将GAN应

用到语音增强领域的工作，如CMGAN[13]、SCP-

GAN[14]等，但这些工作也都是对整个语音进行判

断。因此，本文提出可以将语音划分为多个独立

Patch再进行判别的PDAT-SE，基于Patch域对抗训

练的语音增强（PDAT-SE）整体框架如图 1所示，
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主要包括 3部分：一是由编码器和解码器组成的

SE通用框架，其任务和SE一致，用来恢复干净

语音；二是域判别器（domain discriminator），用

来判别特征来自哪个域；三是梯度反转层（gra‐

dient reversal layer，GRL），GRL能够使梯度以负

的形式反向传播。

2.1　基于Patch的域判别器

在域判别器中，用指示函数 1DsDt 作为样本

来源的标签，如果样本来自源域，用 0表示，来

自目标域则用 1表示。因此指示函数 1DsDt 可以

写成：

1DsDt (x)= {0 xÎDs

1 xÎDt
（6）

由此，域判别器的交叉熵损失可以定义为：

Ld =- 1
N +M ∑i = 1

N +M

[1DsDt (xi )log P(xi )+

(1 - 1DsDt (xi ))log P(xi )]
（7）

将式（7）改写成带参数形式：

Ld =- 1
N +M

∑
i = 1

N +M

H(Gdis (Genc (xi; θenc ); θdis )1DsDt (xi ))
（8）

其中，H(aâ)表示交叉熵，即H(aâ)= â log P(a)+

(1 - â)log P(a)，Gdis和 θdis分别表示域判别器及其

参数。

PDAT-SE对域判别器的设计灵感来源于图像

领域中的PatchGAN[15]。PatchGAN设计了一种全

卷积判别器，能够对一张图片只在多个 Patch范

围内对其结构进行惩罚。例如，一张图片（大小

为 H ´W）经过判别器后，输出一个得分图

（score map，大小为h ´w），那么对于得分图上的

每个元素，实际上可以根据卷积过程追溯到对应

原始图片中的各个 Patch（大小为 R ´R），因此

Patch也可以认为是感受野。由此，PatchGAN的

判别器能对图片中的多个区域以 Pacth的形式进

行评价，并对所有结果取均值，通过该方式提升

判别器对图片的判别能力。注意到 Patch的大小

都是正方形的，这对于完整频谱（大小为F ´K）

来说，一个R ´R的Patch无法表示语音的任何物

理含义。另外，输入 PatchGAN的判别器是一个

原始图像，而在PDAT-SE的域判别器中，它是对

特征空间中的高维语音特征进行判别。因此，

PDAT-SE对增强模块和域判别器都进行了调整，

规避了上述问题。

在 PDAT-SE 的增强模块中，延续了一些

SOTA（state of the art）的语音增强方法的处理方

式，例如，DBT-Net[16]、MP-SENet[17]等方法中，

大多采用频谱图作为网络的输入，并且在涉及上

下采样时，保持了时间帧K的不变性，而只对频

率F进行上下采样，该方式能保证语音信号的连

续性，不丢失长序列信息。PDAT-SE的域判别器
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图 1　基于Patch域对抗训练的语音增强（PDAT-SE）整体框架
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在接收到时间帧K不变但高维频率Fh的频谱特征

图时，将其频率压缩至一个较低维度Fl，对时间

帧以 L帧、步长为 L/2对其进行二次压缩，可以

表示为：

Woutput =C2 (C1 (Winputθc1
)θc2

) （9）

其中，WinputÎRK ´Fh 表示输入第一次压缩网络

C1 (×; θc1
)前的频谱特征图，C2 (×; θc2

)表示第二次

压缩网络，θc1
、θc2

各表示其压缩网络的参数，

且θc1
θc2

Î θdis。压缩网络可以由某个模块操作完

成，不局限于卷积、池化等。从而，可以得到一

个K′长的1维序列WoutputÎRK′´ 1，该序列每个元

素对应着L ´F大小的频谱图，也对应着时域语音

的一段波形信号。最后对该 1维序列取均值，得

到该段语音的综合判别结果。

2.2　联合对抗训练

现对PDAT-SE进行联合训练，同时实现语音

增强和域判别的任务。对于语音增强任务来说，

通过寻找最优参数 θenc、θdec使得Lse最小。对于

域判别任务来说，PDAT-SE一方面希望寻找最优

参数 θenc以最大化域判别损失Ld，从而使域判别

器分不清样本来自哪个域，即说明语音被映射到

一个源域分布和目标域分布接近的特征空间，这

样编码器提取的都是共同特征；另一方面，

PDAT-SE同时希望寻找最优参数 θdec以最小化域

判别损失Ld，即希望域判别器能够判别样本来自

哪个域。这种对抗形式的优化可以通过GRL来实

现，梯度在前向传播时是其本身，在反向传播时

是其本身的-λ倍。因此，PDAT-SE联合训练的损

失可以写成：

L =Lse - λLd （10）

结合式（5）和式（8），将式（10）改写成

带参数形式：

L (θencθdecθdis ) =Lse(θencθdec ) - λLd(θencθdis )
（11）

那么式（11）中各个参数的求解可以表

示为：

(θ̂encθ̂dec )= arg min
θencθdec

L(θencθdecθ̂dis )

θ̂dis = arg max
θdis

L(θ̂encθ̂decθdis )
（12）

若用梯度下降法对式（12）中的参数进行更

新，更新规则如下。

θenc¬ θenc - μ ( )¶Lse

¶θenc
- λ

¶Ld

θenc

θdec¬ θdec - μ ¶Lse

θdec

θdis¬ θdis - μ ¶Ld

θdis

（13）

其中，μ为学习率，λ为GRL的自适应系数。

在测试阶段，需要丢弃域判别器，只需要实

现语音增强的任务。

3　实验结果与分析

3.1　实验数据集

本文实验使用的干净语音均来自VCTK数据

集[18]，噪声来自 Demand 数据库[19]和人为噪声。

为了更符合实际情况，本文根据数据不匹配问题

的严重程度制作了两个域漂移程度不同的数据

集，即域漂移较小的数据集和域漂移较大的数据

集，分别记作 LDSD（low domain shift dataset）

和HDSD（high domain shift dataset）。

在LDSD中，总共考虑了40种不同条件：10种

噪声（8种来自Demand和 2种人为噪声），每种

噪声有 4种信噪比，即{0, 5, 10, 15}dB。说话人

包括 14 名男性和 14 名女性，经混合后总共有

11 572个成对语音。在该数据集中以噪声类型来

区分源域数据和目标域数据，在10种噪声中选取

5种作为源域数据，共 5 780 个成对语音，剩下

5种作为目标域数据，共5 792个成对语音，为了

验证PDAT-SE在减少域间漂移的有效性，对于测

试集数据，随机从目标域中选取450个成对语音，

所以实际训练用到的目标域数据为 5 342个。在
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该数据集中，源域数据和目标域数据实现了信噪

比和说话人一致，但说话内容和噪声类型不一

致，两者有一定差异。

在HDSD中，为了扩大域之间的差异，该数

据集从VCTK的 110个说话人中随机选取 6名男

性和 6名女性的干净语音，从Demand中随机选

取5种噪声，以17.5 dB的信噪比进行混合作为源

域数据，共4 859个成对语音。对于目标域数据，

以相同方式选取与源域不重复的说话人和噪声类

型，并以 4种信噪比，即{0, 5, 10, 15}dB进行混

合，共 5 146个成对语音。对于测试集数据，随

机从目标域中选取 287个成对语音，使源域数据

和目标域数据数量一致。因此在该数据集中，源

域数据和目标域数据在所有情况包括信噪比、说

话人、说话内容和噪声类型上都不一致，两者有

较大差异。

数据集 LDSD 和 HDSD 的区别见表 1，一致

用T表示，不一致用F表示。

3.2　实验设置

本文使用BLSTM[20]模型作为SE网络的构建

模块。编码器和解码器各包含一个具有 512个节

点的双向LSTM层，解码器在输出端包含一个具

有257个线性节点的全连接层，用于频谱图估计。

本文所提域判别器是一个具有 1 024个节点的单

向LSTM和两个池化层，sigmoid层用于 Patch的

得分估计。

本文对语音的采样频率为 16 kHz，使用 512

点STFT提取时频（T-F）特征，其汉明窗大小为

32 ms，帧移为16 ms，从而得到由257点STFT对

数功率谱（logarithmic power spectrum，LPS）组

成的特征向量。对于DAT-SE，将每个训练语音

分成32帧的多个片段，因此编码器和解码器的输

入输出都是一个257×32的矩阵。最后，通过傅里

叶反变换和叠加法将多个解码器输出串接并合成

回波形信号；对于 PDAT-SE，简化DAT-SE对训

练语音的处理方式，直接将特征向量（频谱）输

入编解码器，再通过傅里叶反变换到时域波形信

号即可。另外，两者都是用噪声信号的相位进行

傅里叶反变换。

本文使用 Adam 优化器进行训练，共训练

300 个 epoch，SE模块和域判别器的学习率分别

为 0.000 1和 0.000 5。设置批量大小为 16，自适

应系数λ = 0.05。

3.3　评价指标

本文共使用以下 6种客观指标来评估算法性

能，分别是：语音质量的感知评估（PESQ）[21]，

得分范围为-0.5 到 4.5；短时客观可理解度

（STOI）[22]，得分范围为0到1，一般以“%”的

形式表现；主观平均意见评分（MOS）[23]，包括

信号失真的CSIG评分、噪声失真的CBAK评分

和综合质量的COVL评分，所有MOS的得分范

围都是1到5；分段信噪比（SSNR）[23]，取值范

围为-10到35。

3.4　实验结果

在LDSD 测试集上的算法性能见表 2，表 2

中Noisy代表测试集的带噪语音，Source表示只

用源域数据进行训练，Target 表示只用带标签

的目标域数据进行训练，这表示算法的性能上

限，加粗表示除用目标域数据训练外的最好

数值。

表 1　数据集LDSD和HDSD的区别

数据集

LDSD

HDSD

信噪比

T

F

说话人

T

F

说话内容

F

F

噪声类型

F

F

表 2　在LDSD测试集上的算法性能

方法

Noisy

Source

DAT-SE

PDAT-SE

Target

PESQ

1.30

1.95

2.02

2.09

2.20

STOI

81.82

82.69

82.96

84.07

85.62

CSIG

2.19

3.25

3.44

3.49

3.63

CBAK

1.88

2.56

2.62

2.67

2.80

COVL

1.69

2.57

2.71

2.77

2.90

SSNR

-0.71

3.56

3.78

4.06

4.91
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为了更明显地体现DAT-SE和 PDAT-SE的性

能差异，本文定义了减小域漂移百分比（reduce 

domain shift percentage，RDSP），用ERDSP表示：

ERDSP =
g(Method)- g(Source)
g(Target)- g(Source)

（14）

其中，Method表示DAT-SE或PDAT-SE，g(×)表示

某方法在测试集上同一评价指标下取得的具体数

值。g(Target)- g(Source)就是目标域和源域之间

产生的域漂移。

根据表2和式（14）画出RDSP图，在LDSD

测试集上两种方法的 RDSP 如图 2 所示。由表 2

和图 2 可以表明，PDAT-SE 在各项语音相关指

标上都远超 DAT-SE，尤其在 STOI 上，PDAT-

SE 相比于 DAT-SE 提升了 1.11%，RDSP 能减少

将近 40%。

GRL的自适应系数 λ对平衡增强损失Lse 和

域判别损失Ld起到了关键作用，因此本文另外测

试了 λ 为 0.5 和 0.005 时 PDAT-SE 的性能，在

LDSD测试集上不同 λ下的PDAT-SE性能见表 3。

当 λ = 0时，即相当于只用源域数据进行训练。一

般情况下，DAT-SE在 λ < 0.1时能起作用，在 λ =

0.05时性能最佳，由表 3可以发现PDAT-SE也是

如此。

在HDSD测试集上不同信噪比下的算法性能

见表 4，加粗表示 DAT-SE 和 PDAT-SE 中数值较

高的值。在 HDSD 中，由于源域语音和目标域

语音的信噪比不同，在测试时按目标域语音的

信噪比分别测试。由表 4可以发现，在低信噪比

时，PDAT-SE 没有发挥很大作用，但随着信噪

比的增加，PDAT-SE 与 DAT-SE 的差异越来越

大，优势越来越明显。换句话讲，在低信噪比

时，对一段语音划分为多个子块和划分为多个

Patch的方式性能接近，这也说明对于低信噪比

的语音信号，长序列信息被噪声破坏得较为严

重，无论是分块信号输入网络还是整段信号输

入网络，网络都无法捕获其长序列信息。而在

高信噪比时，PDAT-SE 能够捕获远距离信息的

优势就能体现出来。

综上所述，无论哪种情况，仅用源域训练的

模型也具有一定的泛化能力，PDAT-SE 能够比

DAT-SE更好地缓解域漂移，减小源域和目标域

R
D
S
P

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0

DAT-SE PDAT-SE

PESQ STOI CSIG CBAK COVL SSNR

)=80D(

图2　在LDSD测试集上两种方法的RDSP

表 3　在LDSD测试集上不同λ下的PDAT-SE性能

λ

0

0.5

0.05

0.005

PESQ

1.95

1.93

2.09

2.03

STOI

82.69

82.68

84.07

83.37

CSIG

3.25

3.37

3.49

3.40

CBAK

2.56

2.53

2.67

2.63

COVL

2.57

2.62

2.77

2.69

SSNR

3.56

3.17

4.06

3.97

表 4　在HDSD测试集上不同信噪比下的算法性能

方法

Noisy

Source

DAT-SE

PDAT-SE

Target

SNR=0

PESQ

1.11

1.28

1.52

1.42

1.88

STOI

67.03

66.18

62.92

66.33

71.52

SSNR

-4.28

-2.46

0.33

-0.39

2.54

SNR=5 dB

PESQ

1.21

1.60

1.84

1.77

2.25

STOI

69.72

69.79

68.17

70.60

72.71

SSNR

-2.11

1.45

2.31

2.57

3.85

SNR=10 dB

PESQ

1.48

2.12

2.23

2.30

2.68

STOI

74.05

74.73

73.41

75.85

76.04

SSNR

1.25

4.85

4.57

4.95

5.44

SNR=15 dB

PESQ

1.72

2.54

2.59

2.68

2.96

STOI

76.81

77.36

76.52

77.86

78.01

SSNR

4.62

7.02

6.32

6.78

6.63
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之间的分布差异，尤其在信噪比也不匹配的情况

下，PDAT-SE在高信噪比下的泛化能力更强。

4　结束语

本文提出了基于 Patch域对抗训练的语音增

强（PDAT-SE）方法，该方法延续了基于域对抗

训练的语音增强（DAT-SE）方法，对域判别器

进行了改进，使其能够隐式地将整段语音以

Patch形式进行判别，从而提高了模型的增强能

力和判别能力，减少了源域和目标域之间的分布

差异。实验结果表明，该方法虽然是对抗训练，

但也具有较好的稳定性，在域偏移较小和较大的

情况下都优于原来方法。另外，该方法与有监督

的语音增强工作的处理数据方式一致，为对抗训

练在语音增强中的应用提供了一个通用方法。
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